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1. 背景  
臨床⽀援システムは臨床意思決定を改善するために期待され、診断エラー率を減らすこと
が⽰されている。臨床⽀援システムの構築には、データと分類器が必要であり、分類器には
臨床医の推論との類似性からベイズの定理がよく選択される。ベイズの定理には、診断とキ
ーワードの組み合わせデータが必要であり、この診断とキーワードを電⼦カルテに⼤量に
眠っている診療録から抽出することによって臨床⽀援システムの構築に⼤きく寄与するこ
とが期待されている。しかし、このデータが実際の臨床⽀援システム構築に適⽤可能なのか
は明らかでない。 
診療録データは narrative data である。過去の疾患分類モデルの構築に関する報告では、エキ
スパートが予め決めた特徴量をキーワードとして抽出しているが、この⽅法の場合、機械的
な処理に⽐較してバイアスが⽣じると指摘されている。この他、診療録の機械処理に関する
問題点として、第⼀に医療データの専⾨⽤語・略語は⾮医療者にとって解釈が難しい点があ
る。第⼆に、抽出したキーワードへのアノテーション付与、特にあり（Positive）となし
（Negative）の判断 (以下 P/N 判定)における機械処理の精度は⼗分でない。医療コーパスに
対する機械的な P/N 判定は、⽇本語では P/N 判定における適合率、再現率は、陽性データ
では 85.4%と 79.4%だったのに対し、陰性データでは 67.6%、33.3％と、特に陰性データで
⼗分な精度が得られなかった。否定語の係り受けや前後の⽂脈理解は⼈間では暗黙知で⾏
われており、機械的には難しいことが、特に陰性データでの精度不⾜の原因とされている。
第三に、抽出されたキーワード毎の出現数に偏りがある可能性が問題点としてあげられる。
英語における⽂字列の出現頻度はべき乗分布となることが知られているが、もし⽇本語診
療録でもキーワードの出現頻度がべき乗分布、すなわち Long tail なデータであれば、キー
ワード毎の出現数に偏りが⽣じうる。第⼀、⼆の問題点は、限られたデータであれば医師に
よる⼿動解析で解決しうるが、第三の問題点はキーワードの出現数に依存するため、big data
として量を集めてきても、診断とキーワードのクロス表が完成する箇所は増えない可能性
が考えられる。  
2. ⽬的  
今回、我々は診療録から医師が⼿動で抽出したアノテーション付与キーワードと診断から
作成したクロス表を⽤いて、診療録情報から得られる操作特性の数と有⽤性を検討した。ま
たキーワードの出現頻度の平準度を測定し、キーワードの新規出現確率関数をモデル化す
る。これらの検討により、診療録の網羅的な収集がベイズの定理を利⽤した臨床⽀援システ
ムの構築に寄与するかどうかを考察した。 
3. ⽅法  
東京都⽴多摩総合医療センターの救急外来(ER)を 2014年 5⽉ 1 ⽇から 6⽉ 30 ⽇に受診し
た 16歳以上の、頭痛が主訴に含まれる診療録を後⽅視的に抽出した。患者は独歩あるいは
救急⾞で来院するが、傷病者重症度で重症あるいは重篤と判断された症例は除外した。 
3.1. キーワード抽出、P/N判定と診断名のコーディング 
医師が記載した診療録から、キーワードの抽出と P/N 判定を⾏った。現病歴・既往歴
(Histories; Hx)、⾝体所⾒・検査所⾒（Physical exams and tests; Px）についてのキーワードお
よび診断を抽出した。Keyword は⽂脈から陽性所⾒か陰性所⾒かを判断し（P/N 判定）、
Annotated keyword とした。Annotated keyword は、診療録内の⽂章に登場したのべ個数を⽰
す。症例により出現しなかったキーワードは「データなし（Null 値）」とした。Hx と Px、
陽性所⾒と陰性所⾒毎に keyword と Annotated keyword の個数を集計し、１症例あたりのそ
れぞれの個数を計算した。診療録から取り出した診断名は、国際頭痛分類第 2版（ICHD-II）
を⽤いてコーディングした（ICHD-II Diagnosis）。 
3.2. クロス表の作成とキーワード毎の操作特性の計算 
keyword と ICHD-II Diagnosis との組み合わせを全症例分格納したクロス表を作成し、これ
をもとに操作特性（感度、特異度、陽性的中率、陰性的中率、陽性尤度⽐、陰性尤度⽐）を
計算した。ただし、クロス表のうちいずれかの要素が Null 値であった場合尤度⽐は計算不
能となるため、尤度⽐を計算し得た組み合わせの個数と割合を計算した。さらに χ ⼆乗検定
で有意差を得たクロス表の操作特性とその個数、割合を検討した。 
3.3. キーワードのヒストグラム作成と Long tail性の検討 
Keyword を出現回数（度数）が多い順にヒストグラムを作成した。ヒストグラムは Long tail
性が予想されたため、Keyword の度数順のヒストグラムのうち、全キーワード数に対する上
位 1%、10%、20%が占めるキーワードが含む度数を計算し⽐率の差を検定した。Keyword の
出現回数の平準度の指標として Gini係数を計算した。 
3.4. 新規単語出現確率関数の回帰モデルの検討 
従属変数を Annotated keyword の個数および、新しく出現した keyword と ICHD-II Diagnosis
の各度数、独⽴変数は症例数とし、⼀症例あたりの従属変数の増加をモデリングした。回帰
モデルは線形モデルとして⼀次線形関数、冪関数、対数関数について、⾮線形モデルとして
冪関数＋定数について推定値と標準誤差及び決定係数（R2）を算出した。 
クロス表を 作成す る 際 の充填率 を ⽰ す 指標と し て独⾃に濃度 （𝐶𝑜𝑛𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 ≡
𝐴𝑛𝑛𝑜𝑡𝑎𝑡𝑒𝑑	𝑘𝑒𝑦𝑤𝑜𝑟𝑑 (𝐾𝑒𝑦𝑤𝑜𝑟𝑑 × 𝐼𝐶𝐻𝐷- 𝐼𝐼	𝐷𝑖𝑎𝑔𝑛𝑜𝑠𝑖𝑠)⁄ ）を定義した。得られた回帰式より従
属変数値および Concentration の値がどの様に変化するか計算した。 
4. 結果  
組⼊基準に合致した 270 例の診療録を対象とした。診断は 36 種類抽出され、ICHD-II に基
づき 26個の頭痛病名（ICHD-II Diagnosis）に分類した。  
4.1. keywordの種類と度数  
キーワードは 623種類、Annotated keyword は 6,910個であった。Keyword の種類は、Hx は
Px の 5.1 倍（521 vs 102）であり、Positive は Negative の 2.3 倍（552 vs 237）であった。
Annotated keyword数は、Hx は Px の 1.2倍（3,789 vs 3,115）であり、Negative が Positive の
1.5倍であった（4,164 vs 2,740）。Hx、Px毎の陽性所⾒と陰性所⾒の⽐は、キーワードの種
類では、Hx は陽性所⾒が 3.5倍(494 vs 142)であり、Px は陰性所⾒が 1.6倍(58 vs 95)、Annotated 
keyword数では、Hx は陽性所⾒が 2.1倍、Px は陰性所⾒が 16.9倍であった。１症例当たり
の Annotated keyword数は、Negative は Positive の 1.5倍であった（15.42個 vs 10.15個）。  
4.2. 操作特性を計算し得た割合とその内容 
全体では 623×26 のクロス表(全 16,198通り)を作成した。尤度⽐は 276個（全組み合わせの
1.70%）にのみ計算し得た。そのうち χ ⼆乗検定で有意差を認めたものは 24個（全組み合わ
せの 0.15%）だった。 
4.3. keywordの出現回数に関する Long tail性の検討 
623 種類の Keyword のうち上位 20 位までに全体の 32.4%が含まれていた。Keyword 毎の
出現回数のヒストグラムは視覚的に Long tail で、Hxは Pxに、Positive は Negative に⽐し
てより Long tail であった。上位 20%に占める度数の合計は 78.2%（5428/6904）であった。
Gini係数は 0.726と⾼く keyword の出現回数は Long tail であることが⽀持された。 
4.4. 新規単語出現確率関数の回帰モデル 
Annotated keyword の増加は線形回帰可能だった。Keyword と ICHD-II Diagnosis の種類
の増加は、両者とも冪関数＋定数が最も合致し、上に凸な曲線だった。Concentration は症
例数が 10 倍増えるごとにおよそ 1.8 倍増えていた。 
5. 考察  
270例の診療録の⼿動解析により 623種類のキーワード、6,904個の Annotated keyword、26
個の診断が抽出された。keyword と診断の組み合わせにおいて 16,198 通りのクロス表を作
成したが、そのうち 1.70％しかクロス表が完成しなかった。診療録内における keyword の
出現回数の分布を解析したところ、上位 20％に全体の 78%の度数が含まれる Long tail なヒ
ストグラムであり、⾼いジニ係数がそれを⽀持していた。診療録記載において情報の⽋損
は、時間的余裕や医師記載の個別性、診断やマネジメントに寄与しない情報の省略や、確証
バイアスによる情報の偏り等からしばしば起こる。情報の⽋損によるデータの不⾜が、多く
の組み合わせにおいてクロス表を完成させなかった原因の⼀つとして考えられる。 
陰性データは、臨床情報の中で最も重要な⽂脈上の特徴であるとされ、分類の正確さに⼤き
く寄与するものである。本研究における陰性データは Positive の 1.5倍であり（4,164 vs 2,740）
過去の報告（約 50%）を上回るものである。陰性所⾒の抽出精度が⾼いアルゴリズムの開発
により、NPVや LR の計算に⾄る keyword が増えると予想される。 
本研究で定義したクロス表を作成するときの情報の「Concentration」について回帰式による
理論値では、分⺟（クロス表の組み合わせ数の増加曲線）が冪関数であるのに対し、分⼦
（Annotated keyword数）が⼀次関数であるため、10倍の症例を集めると「Concentration」は
およそ 1.8倍に増加した。⼗分⼤きな症例数が集まることで「Concentration」が増加すれば
クロス表が完成する組み合わせが増えていく可能性はある。しかし、本研究のように⼿作業
で⼤量の⾼精度のデータを抽出することが、専⾨⽤語や略語の処理、アノテーション付与が
不完全な現在では、理論的に可能でも実現可能性は低い。また診療録内の keyword の出現分
布に Long tail 性がある限り、未知の診療録内の keyword の出現分布もやはり Long tail 性を
持つため、多くの診療録を集めても、情報が集積する Head部と情報が集積しない Tail部の
構造は変わらない。つまり、「Concentration」が⾼まりクロス表が完成する組み合わせが増え
ても、有意差を持つ操作特性の組み合わせまでも同様に増えるかどうかは本研究結果から
は⾔及できない。  
この研究の限界として診断や診察に基づくカルテ記載が不正確である可能性がある。診断
名は救急外来での⾮神経専⾨医による診断を集計しており、頭痛の診断に ICHD-II を⽤い
て標準化したものの、神経専⾨医の診断は考慮されていない。 
6. 考察  
救急外来を受診した頭痛患者 270 名の診療録から、医師が⼿動でデータの収集と前処理を
⾏い、クロス表を作成した。その結果、全組み合わせのうち 1.70％しか尤度⽐を計算できな
かった。さらにキーワード出現頻度ではジニ係数は 0.726 と⾼く、Long tail なヒストグラム
となっていた。症例数の増加によるキーワード数などの増加を数理モデリングすることで、
症例数を増やすことだけでは解決に繋がる保証はなく、⼈的コストからも困難である。  
